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A Methodology for Analyzing the Impacts of
Charging Station Demand on the Distribution
Network

Eutran de Jesus Ramalho

Abstract—This article proposes a methodology to evaluate the
impacts of integrating electric vehicle charging stations into a
real distribution network, combining urban mobility simulation
in Eclipse SUMO, real field data, and Monte Carlo simulations
in OpenDSS. Charging demand is modeled probabilistically,
with parameters calibrated through field surveys of taxi drivers
and historical data on fast-charging station occupancy, enabling
the estimation of load profiles and the identification of critical
scenarios. An iterative criterion for sizing fast-charging stations
based on occupancy rates is also proposed, with economic
viability validated by financial indicators (NPV, IRR, and
payback). Results show that the system supports initial levels
of electrification; however, high penetration rates cause voltage
drops in the low-voltage network, transformer overloading, and
increased losses, particularly during peak hours. A sensitivity
analysis indicates that shifting the start of slow charging to after
9 PM or the early morning hours, or transitioning vehicles from
slow to fast charging, significantly reduces impacts on the grid.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/10775

Index Terms—Electric Vehicles, Charging Stations, Distribution
Networks, Monte Carlo Simulation, Power Flow Analysis,
OpenDSS, Eclipse SUMO.

I. INTRODUCAO

Transi¢do energética global ndo é mais uma previsio

futurista, mas uma realidade acelerada e irreversivel.
Enquanto a sociedade busca descarbonizar o setor de
transportes, historicamente um dos maiores responsaveis pelas
emissdes de gases de efeito estufa, a mobilidade elétrica
emerge como fator central dessa mudanca. Em 2024, o
mercado global ultrapassou 17 milhdes de veiculos elétricos
(VEs) vendidos, um crescimento superior a 25% em relagio
ao ano anterior, impulsionado sobretudo pela China [1].

Essa adog¢@o acelerada concentra a demanda de recarga em
janelas de tempo especificas, sobretudo ao final do dia, quando
0s motoristas retornam as residéncias, podendo levar redes
pouco preparadas ao limite operacional. Diversos trabalhos
avaliaram esses impactos técnicos, com énfase em quedas
de tensdo, perdas e sobrecarga de transformadores [2]—[5],
além de efeitos sobre a qualidade da energia, como distor¢des
harmonicas e desequilibrios de tensdo entre fases [6]-[8].
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Como estratégia de mitigagcdo, outros estudos propuseram a
integracdo de fontes renovdveis e sistemas de armazenamento
de energia [2], [9].

Nessa linha, [10] analisou o efeito da recarga nao
controlada sobre um transformador real no Equador, propondo
gerenciamento via meta-heuristicas (EPSO e COBYLA)
para mitigar sobrecargas e distor¢des harmonicas, porém,
restrito a um Unico equipamento. Em [3], demonstrou-se,
em um sistema IEEE de 33 barras, que o posicionamento
das estacdes é mais determinante para as perdas do que sua
capacidade instalada, mas assumindo operac¢do simultinea e
constante em poténcia maxima, sem a variabilidade temporal
do comportamento dos usudrios. De forma semelhante, [4]
avaliou o impacto de Onibus elétricos sobre a rede a partir de
um cronograma fixo de recargas, propondo geragdo distribuida
via PSO como medida corretiva, também sem representar a
aleatoriedade da demanda.

Para lidar com essa incerteza, alguns autores adotaram
simulacdoes de Monte Carlo. Em [11], modelou-se
estocasticamente o hordrio e a duracdo da recarga em
um sistema IEEE de 33 barras, enquanto [12] sorteou
aleatoriamente as barras de conexdo e a poténcia de
carregamento (até 50 kW per capita). Ambos evidenciaram
quedas de tensdo para 0,65-0,85 p.u. e elevacdo expressiva
das perdas com a penetracdo de VEs. Em [13], acoplou-se um
modelo de trafego baseado em cadeia de viagens e no algoritmo
de Dijkstra a andlise de estabilidade de tens@o via Fluxo
de Poténcia Continuado. Ja [14] propds simulacdo em série
temporal com OpenDSS aplicada a um alimentador brasileiro
real, introduzindo a taxa de ocupag@o dos eletropostos, porém
com dados genéricos da literatura para estimar o consumo
energético dos VEs. Apesar desses avangos, tais estudos
permanecem limitados por representar a mobilidade dos VEs
via distribui¢des estatisticas genéricas, sem vinculo com a
topologia vidria real, ou por serem aplicados a sistemas de
teste IEEE [3], [4], [6], [7], [11]-[13], [15], em vez de redes
efetivamente operadas por concessiondrias.

Buscando maior aderéncia a realidade operacional, [5]
avaliou os impactos da recarga em um alimentador real
com armazenamento de energia como suporte a demanda,
com maiores impactos na rede de baixa tensdo. Contudo, a
insercdo dos carregadores € aleatéria, sem Monte Carlo, e cada
carregador rapido € associado a um unico VE durante toda
a simulacdo. O estudo [15] integrou simulagdo de trafego e
andlise elétrica via ferramenta EV2GI (SUMO + OpenDSS
+ MATLAB) para seis estagdes em Barranquilla, mas, na
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auséncia da rede real da cidade, sobrepds o sistema IEEE 34
barras a malha urbana com abordagem deterministica. Estudos
com dados reais de medi¢do, como [16] (mais de 19 mil
eventos de recarga em campus universitdrio) e [17] (violacdes
de ampacidade em redes residenciais dos EUA sob recarga
simultanea no pico), reforcam a forte variacdo dos padrdes de
carregamento conforme contexto e horario, mas sem simulagdo
de mobilidade nem tratamento probabilistico da demanda.

Diante desse cendrio, este trabalho propde uma metodologia
que integra dados de uma rede elétrica de distribui¢io
real com andlise de mobilidade baseada em trafego urbano
georreferenciado. Para VEs de uso privado, as distancias
percorridas s@o estimadas no Eclipse SUMO, considerando
a topologia vidria real da regido. Ja para tixis elétricos, a
distancia média diaria é obtida por pesquisa com motoristas
locais. Os padrdes de utilizacdo dos eletropostos rapidos sdo
caracterizados a partir de dados histéricos de ocupacdo do
aplicativo Tupi Recarga. Essas informacdes sdo integradas
ao OpenDSS via simulacdes de Monte Carlo, quantificando
os riscos de sobrecarga e perdas técnicas em um sistema de
distribuicdo real.

Como contribuicdes, este artigo destaca seis aspectos: (i)
uso do SUMO para estimar as distdncias médias didrias
percorridas por VEs, refinando a demanda de recarga; (ii)
representacdo conjunta de VEs de uso publico (tixis) e
particular, diferentemente da maioria das referéncias, restritas
a veiculos de passeio; (iii)) uso de Monte Carlo para
analisar casos extremos, favoraveis e criticos, da rede; (iv)
determinacdo da quantidade ideal de eletropostos rapidos por
controle iterativo baseado em faixas de taxa de ocupagao,
considerando a viabilidade econdmica; (v) um algoritmo de
balanceamento de pot€ncia para eletropostos rapidos, que
distribui proporcionalmente a poténcia disponivel entre veiculos
conectados conforme entradas e saidas durante o carregamento;
e (vi) incorporacdo de dados reais de campo, representando o
comportamento da regido de estudo.

II. MODELAGEM DO PROCESSO DE RECARGA E
FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Esta secdo apresenta os tipos de eletropostos e a modelagem
do processo de recarga dos VEs, a ferramenta Eclipse SUMO,
usada para obter a distdncia média percorrida e subsidiar a
estimativa do consumo energético, e o OpenDSS, usado na
simulagdo do fluxo de poténcia.

A. Tipos de Eletropostos

Os eletropostos podem ser classificados em trés tipos de
acordo com a forma de carregamento: lento (EL), semirrdpido
(ES) e rapido (ER) [18]. Neste trabalho, EL e ES atendem
aos VEs de uso particular, enquanto o ER atende aos de uso
publico, como os taxis.

O EL opera com poténcias de 3,7 kW em instalacdes
monofasicas ou bifasicas e 7,4 kW em trifasicas,
proporcionando um tempo de carregamento tipico entre 6 e
8 horas, podendo variar conforme a capacidade da bateria
do VE. J4 o ES utiliza uma estacdo dedicada (wallbox),
oferecendo maior seguranga e poténcias de até 7,4 kW em
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sistemas monofasicos e 22 kW em trifasicos, reduzindo o
tempo de recarga para cerca de 3 a 4 horas. Por fim, o ER
se diferencia pelo fornecimento em corrente continua (CC),
alimentando diretamente a bateria do veiculo, com poténcias
que partem de aproximadamente 50 kW e podem ultrapassar
350 kW, permitindo recuperar até 80% da carga em cerca de
30 minutos.

B. Modelagem Probabilistica da Demanda de Recarga de VEs

No processo de recarga de VEs, tanto o hordrio de
inicio quanto a duragdo da recarga dependem diretamente
do comportamento dos usudrios, o qual € aleatdrio. Por esse
motivo, na modelagem desses parametros, adotam-se fungdes
densidade de probabilidade (PDFs) [5], [14].

1) Inicio de Recarga: Para representar a aleatoriedade do
instante de inicio de recarga, considerando que cada tipo de
eletroposto apresenta um comportamento distinto, a distribuicao
probabilistica gaussiana, também conhecida como distribui¢do
normal, é utilizada para esse caso [5]. A distribuicdo normal
descreve como uma faixa de valores continuos se distribui
em torno de uma média (1), com a dispersdo definida pelo
desvio-padrao (o), sendo matematicamente representada por:

1 (e=m)?
e wT (1)

f (J} | Hs 02) =

Partindo do pressuposto de que os ELs sdo utilizados
predominantemente ao final do dia, periodo em que as pessoas
normalmente retornam do trabalho, adota-se uma hora média
de inicio de recarga de 18:00 horas, com desvio-padrdao de
3 horas. De forma semelhante, para os ESs considera-se
uma hora média de 15:00 horas (horario arbitrado com
base em [5]), mantendo-se o mesmo desvio-padrdo, uma vez
que esse tipo de carregamento é comumente utilizado em
shoppings, supermercados e dreas de lazer, nos quais as pessoas
permanecem tempo suficiente para recuperar boa parte da
autonomia dos VEs.

Por fim, para os ERs, os hordrios de inicio de recarga foram
estimados a partir de dados histéricos de ocupacdo obtidos
pelo aplicativo Tupi Recarga, cuja andlise identificou dois
periodos predominantes de utilizacdo: um pico diurno, com
hora média de 12,2 horas e desvio-padrdo de 3,8 horas, e um
pico noturno, com hora média de 21,0 horas e desvio-padrao de
2.4 horas. Essa recarga rdpida estd associada a VEs submetidos
a maiores distancias percorridas ao longo do dia, como os téxis,
que demandam recargas em intervalos menores para manter a
operagao.

2) Duracdo de Recarga: ApOs a conexdao do VE a rede
elétrica, o préximo parametro a definir é a durag@o da recarga,
a qual estd diretamente relacionada ao Estado de Carga (SoC,
do inglés State of Charge), que depende da distincia percorrida
pelo VE. Assim como em [14], outros trabalhos na literatura
utilizaram uma funcdo densidade de probabilidade (PDF) do
tipo distribuicdo normal (Equagdo 1) para modelar a distancia
percorrida “m” ao longo dia, e dessa forma estimar o SoC
inicial por:

oV2r

< <
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em que R é a autonomia do VE.
Por fim, a duracdo de recarga € estimada por:

C(S0Cmaz — SoC;) +2C(1 — SoChaz)
P

em que SoC,q, € o estado de carga no qual o carregador
reduz a poténcia fornecida a bateria, SoC; é o SoC no inicio
da recarga, C' é a capacidade da bateria em kKWh e P € a
poténcia do carregador [14].

A Equacao 3 € aplicdvel apenas a ELs e ESs, pois parte do
pressuposto de que cada ponto de recarga atende um dnico VE
por vez, de modo que toda a poténcia nominal do carregador
€ dedicada exclusivamente a esse veiculo.

Entretanto, a Equagdo 3 nao € vadlida para ERs, uma vez
que estes podem atender mdltiplos VEs simultaneamente,
compartilhando uma poténcia total limitada do posto entre
diferentes conectores. Nessa situag@o, a poténcia entregue a
cada veiculo nao € fixa nem necessariamente igual, dependendo
tanto da poténcia maxima solicitada por cada VE quanto da
poténcia total disponivel no eletroposto.

Dessa forma, a demanda de poténcia de eletropostos rapidos
¢ estimada por meio de uma simulaciio temporal discreta, com
resolucdo de um minuto, na qual sdo modelados: a chegada
estocéstica dos VEs (Equagdo 1), o estado inicial de carga
(Equacdo 2), a ocupacdo dos conectores e o processo de
balanceamento de poténcia (Equagdes 4 e 5) quando hd mais
de um VE carregando simultaneamente em um mesmo posto.

A ideia central do modelo consiste na aplicagdo de um fator
de balanco de poténcia (Fig. 1), responsdvel por garantir que
a soma das poténcias efetivamente fornecidas aos VEs ndo
ultrapasse a poténcia nominal do eletroposto. Inicialmente, cada
VE solicita sua poténcia maxima admissivel, caso a soma dessas
poténcias exceda a capacidade do posto, todas as poténcias
sao reduzidas proporcionalmente.

D =

3

100kW

-

Carro A Carro B
, 100kW

150kW a

Carro B

Fig. 1. Representagdo do fator de balango de poténcia em eletropostos
rapidos.

O fator de balango de poténcia é definido por:

I& posto )

fo=min | 1, x5
q
Y P
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em que P € a poténcia maxima disponivel no eletroposto,
P*% ¢ a poténcia maxima solicitada pelo i-ésimo VE e N € o
nimero de VEs carregando simultaneamente no eletroposto.
Assim, a poténcia efetivamente entregue a cada veiculo é
dada por:
P_real _ f . Preq (5)
7 — Jb [

A principal vantagem desse algoritmo em relagdo a
Equagao 3 € atualizar a poténcia de recarga ao longo de
toda a simulagdo. Por exemplo, se dois VEs carregam
simultaneamente, ambos podem operar abaixo de suas poténcias
maximas, quando um deles finaliza a recarga, a poténcia
remanescente ¢ redistribuida automaticamente ao veiculo ainda
conectado, que pode passar a operar em poténcia mais elevada
ou maxima, conforme a Fig. 1. Esse mecanismo reduz o
tempo restante de carregamento e aproxima o modelo do
funcionamento real dessas estagdes.

Essa atualizagdo também permite estimar com mais precisao
a taxa de ocupacdo do eletroposto. Ao se utilizar apenas a
Equacdo 3, a poténcia permanece constante durante toda a
sessdo, mesmo apds a liberacdo de capacidade pela saida de
um veiculo. Como consequéncia, os tempos de recarga tendem
a ser maiores, resultando em um aumento artificial da taxa de
ocupacdo e, consequentemente, em distor¢des nos resultados
da simulacgio.

C. Eclipse SUMO

O SUMO (Simulagao de Mobilidade Urbana) € um pacote
de simulacdo de trifego de codigo aberto, projetado para
lidar com grandes redes e que inclui um amplo conjunto de
ferramentas [19]. No contexto deste trabalho, a ferramenta
activitygen foi utilizada para estimar a distancia percorrida
pelos VEs de uso particular, subsidiando a determinagdo
do SoC no instante de recarga e a estimativa do consumo
energético associado as recargas em ELs e ESs. Para os VEs que
recarregam em ERs (tdxis), a distdncia média didria foi obtida
por meio de pesquisa realizada com motoristas locais. Todo
o processo de simulag@o foi controlado por meio da interface
Traffic Control Interface (TraClI), utilizada em conjunto com a
linguagem Python.

1) Activitygen: Essa ferramenta gera uma demanda de
traifego a partir da descricdo da populacdo presente em
uma regido, considerando caracteristicas demograficas como
nimero de habitantes, domicilios, distribui¢do etdria, taxa de
motorizacdo e niveis de emprego. Para isso, utiliza um modelo
de trafego baseado em atividades, contemplando trabalho,
escola e lazer, cujos hordrios de inicio e término sdo definidos
por distribui¢cdes temporais que reproduzem padrdes reais de
deslocamento didrio. A localizagdo das residéncias, empregos e
escolas € distribuida espacialmente na rede vidria, influenciando
as origens e destinos das viagens. Os meios de transporte
suportados incluem deslocamentos a pé, bicicleta, carro e
onibus.

D. OpenDSS

O OpenDSS € uma ferramenta de simulagdo bastante usada
para analisar redes de distribuicio de energia elétrica. O
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software funciona com base em scripts, nos quais cada parte
do sistema € descrita como um objeto com caracteristicas
préprias [21].

Para a modelagem da rede elétrica no OpenDSS, foram
representados os sistemas de média e baixa tensdo. A
subesta¢do, juntamente com seu transformador principal, foi
modelada por meio do elemento Circuit, responsavel por definir

a fonte de suprimento e os pardmetros iniciais do sistema.

13,8kV /0, 38kV
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As linhas de média e de baixa tensdo foram representadas
pelos objetos Line e LineCode, os transformadores pelo objeto
Transformer e as cargas convencionais pelo objeto Load. Por
fim, os eletropostos de recarga foram modelados utilizando o
objeto Storage, operando no modo follow, no qual o dispositivo
absorve poténcia da rede para realizar o carregamento de sua
bateria. Uma representacdo esquematica da rede modelada é
apresentada na Fig. 2.

- 13,8kV /0, 24kV Legonda
CBT
SUB - Subestagéo
13, SkV/O, 38kV (.) () EL TdD - Transformador dedicado
TS - Transformador da subestagdo
TdD TD
TD - Transformador de distribuicdo
CMT ER - Elet to rapid
69KV /13, 8KV 13,8kV /0, 22kV cloposto repdo
TdD EL - Eletroposto lento
| Rede de média tensdo > Ed ES- Eletroposto semirrapido
@ | ™ > CBT - Consumidor de baixa tenséo
SuUB () ES ES _)CBT CMT - Consumidor de média tens&o
TS ™
TdD
@ ER

13,8kV /0, 22kV

13,8kV/0, 38kV

—

CMT EL

TdD

Fig. 2. Representacdo esquemadtica da rede modelada.

III. METODOLOGIA

A metodologia adotada para avaliar o impacto da integragdo
de VEs na rede de distribuicao envolve a combinacdo de dados
da rede elétrica com a simulacdo de trafego. O fluxograma
apresentado na Fig. 3 representa as etapas consideradas no
estudo.

A. Modelagem da Rede Elétrica e do Sistema de Trdfego

Inicialmente foi escolhido um alimentador real de
distribuicdo para modelar no OpenDSS. Para isso foram
utilizadas as informacdes da Base de Dados Geograficos da
Distribuidora (BDGD), disponibilizada pela Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL), no caso do Brasil. A conversao
desses dados para o formato do OpenDSS foi realizada por
meio de um script em MATLAB, baseado em [22].

A etapa seguinte consistiu na estimativa do consumo
energético dos VEs no instante de recarga, conforme descrito
nas Secdes II-B e II-C. Para os veiculos de uso privado, foi
desenvolvido um modelo de trafego urbano no Eclipse SUMO
para calcular as distancias percorridas. Em complemento, para
os veiculos de uso publico (taxis), a distancia média didria
foi obtida por meio de uma pesquisa de campo realizada
diretamente com motoristas locais.

B. Método de Simulagdo Probabilistico

Como base, foi utilizado o método proposto em [14],
que utiliza simulacdo de série temporal baseada no método

13,8kV/0, 38kV

(=) EL

de Monte Carlo, englobando as caracteristicas elétricas e
comportamentais de todos os tipos de eletropostos existentes.
Porém, neste trabalho esse método foi explorado de uma forma
um pouco diferente, principalmente para definir as quantidades
de estacdes de carregamento rapido para cada etapa (iteracao
da simulacdo de Monte Carlo). Dessa forma, estabeleceu-se
inicialmente um nimero preliminar de ERs e, com base na
taxa de ocupacdo obtida nas simulagdes, esse quantitativo foi
ajustado, aumentando-o quando superior a 70% e reduzindo-o
quando inferior a 30%, até que o cendrio atendesse aos critérios
definidos. A faixa de 30% a 70% foi adotada com base na
viabilidade econdmica do eletroposto, pois valores muito baixos
indicam subutilizacdo da infraestrutura e baixa rentabilidade,
enquanto valores muito elevados podem indicar saturagcdo do
servico e necessidade de novos investimentos, comprometendo
a qualidade do atendimento e o equilibrio financeiro do sistema.

No método proposto, identificam-se os casos extremos dentro
das simulacdes, que sdo a pior e a melhor etapa da simulagdo
de Monte Carlo para cada cendrio. O pior caso foi considerado
aquele que apresentou a menor tensdo minima didria, enquanto
o melhor caso foi o que obteve a maior tensdo minima didria
em qualquer ponto do alimentador. A Fig. 4 ilustra o método
proposto de simulacdo de Monte Carlo.

Para a implementacio do método proposto na Fig. 4,
define-se inicialmente a quantidade total de VEs a serem
considerados na simulag@o, bem como os tipos de eletropostos
a serem modelados. A estimativa do nimero de VEs baseia-se
na frota total de veiculos leves da regido de interesse, obtida a
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Fig. 3. Etapas do método de co-simulacdo adotado.

partir de bases de dados oficiais disponibilizadas por érgaos de
transito. A partir desse total, a quantidade de VEs € distribuida
de forma proporcional entre os alimentadores da rede elétrica
em estudo. Quanto aos eletropostos, podem ser considerados
os tipos mais comuns encontrados no mercado.

Em seguida, parametrizam-se as varidveis de entrada (SoCj,
horario de inicio da recarga, quantidade de ERs e taxa de
penetragdo de VEs). Os parimetros de distincia percorrida e
seus desvios-padrao vém da simulacdo de mobilidade urbana
(Secao II-C) para veiculos particulares e da pesquisa de campo
para as frotas de taxi.

Por fim, executam-se simulacdes de fluxo de poté€ncia
em série temporal para a extracdo de indicadores técnicos
relevantes, tais como os perfis de tensdo, carregamento
de transformadores e perdas nas redes de média e baixa
tensdo, repetidas em multiplas iteragdes cujos resultados sdo
consolidados pelos célculos estatisticos. A simula¢do encerra
ao atingir a convergéncia ou o limite maximo de iteragdes.

IV. ESTUDO DE CASO

Nesta secdo apresenta-se o alimentador escolhido e os
resultados obtidos com o método proposto. Foi selecionado
um alimentador em uma cidade do interior de Minas Gerais,
Brasil, mostrado na Fig. 5 com suas principais caracteristicas
técnicas.

Para avaliar os impactos da instalacdo de eletropostos, foram
definidos cinco cenarios. O Cenario 1 é o caso base, com
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Definir instante de recarga

Préxima (Equagsio 1)
2

iteragao (k)
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(Monte Carlo) Definir SOC (Equa(;ao 2)

3. Avaliagdo da atual iteragdo de \ ELs e ESs (Equa(;ao 3

Monte Carlo

Extrair demanda dos ERs
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[ ]
[ ]
[Deflnlr duragao de recarga em]
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Calcular fluxo de poténcia em
24 horas no OpenDSS
2

Registrar as tensdes minimas diarias,
fator de demanda dos transformadores e
as perdas do sistema.

P

anterior, registrar como pior cenario.

[ Se a tens@o minima atual for inferior a ]

Se a tensdo minima atual for superior a
anterior, registrar como melhor cenario.

ritério de convergéncia
ou numero maximo de iteragdes,
foram atingidos?

5. Célculos estatisticos
dos dados em analise

o

Nao

4. Ajuste do Numero de ERs com
Base na Taxa de Ocupagéo

{Aumentar o numero de ERs caso algumaJ

estagéo apresente taxa de ocupacéo
superior a 70%.
v

estagdo apresente taxa de ocupagéo

Reduzir o nimero de ERs caso alguma
inferior a 30%.

Fig. 4. Método da simulacdo de Monte Carlo para insercdo de
eletropostos na rede de distribuicdo.

apenas as cargas ja existentes. O Cendrio 2 simula a insercao
inicial projetada para o ano de 2027, com 10% de VEs na frota.
O Cendrio 3 avalia a expansdo para 50% de penetraco, previsto
para 2054. O Cendrio 4 representa a saturag@o do sistema, com
100% de penetragdo, estimada para 2088. O Cendrio 5 é uma
analise de sensibilidade sobre o Cenario 4, mantendo 100% de
VEs mas deslocando o inicio das recargas lentas para as 23:00
horas. A partir do Cendrio 4, realizou-se ainda uma andlise de
sensibilidade mais detalhada variando separadamente o horario
médio de recarga lenta e a propor¢do de veiculos migrados do
modo lento para o rapido (Sec¢ao IV-E).

A projecdo acima foi estimada usando como base o relatério
da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) [23], que apresenta a
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I

Caracteristicas do alimentador
Demanda média 1,90 MVA
Demanda de pico 3,01 MVA

Segmentos de média tensédo 1157
Segmentos de baixa tensédo 3399
Quantidade de transformadores 153
Consumidores residenciais 4967
Consumidores comerciais 1204

Fig. 5. Alimentador escolhido para o estudo de caso.

evolucdo histérica do licenciamento de PHEV (Veiculo Hibrido
Plug-in - Plug-in Hybrid Electric Vehicle) e BEV (Veiculo
Elétrico a Bateria - Battery Electric Vehicle) no Brasil desde
2012.

A frota total de veiculos leves na regido é de 32.564 unidades,
segundo dados do SENATRAN [24]. Como a 4rea € atendida
por nove alimentadores, estimou-se que o alimentador analisado
atenda cerca de 3.618 veiculos leves, valor adotado como limite
mdximo para o cendrio de 100% de penetracao (Secao III-B).

Para cada cendrio de penetracdo, o niimero de VEs que
realizaram recarga em um dia ttil foi obtido pela aplicagcdo da
respectiva taxa de penetracdo sobre esse total. Em seguida,
os veiculos foram distribuidos entre as modalidades de
recarga, considerando 12% para carregamento rapido, 18%
para semirrdpido e 70% para carregamento lento. Por fim, os
ERs foram alocados aleatoriamente aos pontos de média tensao,
enquanto os ESs e os ELs foram associados aleatoriamente
aos consumidores comerciais e residenciais, respectivamente.

A Tabela I resume os VEs considerados neste estudo,
contemplando os 12 modelos mais emplacados no Brasil
(ABVE [25]), em que kWh é a capacidade nominal da
bateria, Max KW a poténcia maxima de recarga e km a
autonomia. O modelo de VE de cada usudrio foi sorteado
por distribuicdo de probabilidade ponderada, proporcional
ao nimero de emplacamentos de cada modelo, refletindo a
representatividade do mercado nacional.

A Tabela II apresenta os eletropostos adotados na simulagdo
e suas principais caracteristicas técnicas. Quanto as distancias
percorridas, os veiculos particulares, simulados no SUMO,
resultaram em média de 14,85 km e desvio padrdo de 7,20 km.
Ja os téaxis, via pesquisa de campo, em 230,59 km e desvio
padrdo de 67,66 km.

Alguns dos principais parametros de entrada para a
activitygen, como nimero de habitantes (83.791) e a faixa
etiria da populagdo, foram estimados a partir de dados do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [20]. O
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Legenda
Subestagéo ]
Rede de Média Tensdo
Rede de Baixa Tensdo [
Transformadores ]

o
v

TABELA 1
CARACTERISTICAS DOS VE{CULOS ELETRICOS UTILIZADOS
NA SIMULACAO

Modelo Tipo kWh  Max kW  km
DOLPHIN MINI GS5EV BEV 38 40 280
SONG PLUS GS DM PHEV 18,3 6,6 68
HAVAL H6 PHEV 19 PHEV 19 33 74
DOLPHIN MINI GS EV BEV 38 40 280
SONG PRO GS DM PHEV 18,3 6,6 68
DOLPHIN GS 180EV BEV 60 60 291
HAVAL H6 GT PHEV 34 48 116
KING GS DM PHEV 18,3 6,6 80
HAVAL H6 PREM PHEV  PHEV 34 6,6 113
YUAN PRO GS 290EV BEV 45,1 60 250
DOLPHIN PLUS 310EV BEV 80 80 330
ORA 03 SKIN BEV43 BEV 64 64 232

numero de domicilios (25.240) foi estimado com base em
publicacdo Estimativa do Nimero de Domicilios por Tipo de
Domicilio [26].

TABELA 1T
MODELOS DE ELETROPOSTOS UTILIZADOS NA SIMULA(;AO

Tipo Fabricante Modelo kW  kV / Plugues
EL NeoCharge NC12 3,7 0,12-022/1
EL NeoCharge NC100 37 0,12-0227/1
ES NeoCharge NC5000 7.4 022/1
ES NeoCharge NC6000 22 022/1
ES NeoCharge NC4000S 22 0,22 /1
ER WEG WEMOBS-060 60 0,38/2
ER WEG WEMOBS-080 80 0,38/2
ER WEG WEMOBS-120 120 0,38 /2
ER WEG WEMOBS-160 160 0,38/2
ER WEG WEMOBS-180 180 0,38/2
ER WEG WEMOBS-240 240 0,38/2

A. Andlise do Perfil de Tensdo

Analisando a Fig. 6, observa-se que, nos Cendrios 1 e 2, o
alimentador mantém as tensdes minimas nas barras de baixa
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tensdo dentro dos limites do PRODIST [27], permanecendo
na faixa normalizada de 0,92 a 1,05 p.u. para sistemas com
tensdo inferior a 2,3 kV.

B0 e
1l ]
=
2095 b
o
i
7 'SR/ N Ry SRR R N N N A iy A
5]
= 091 ]
—Cenério 1: Base
——Cendrio 2: 10% VEs
0.85 Cenério 3: 50% VEs i
—Cenério 4: 100% VEs
——Cenario 5: 100% VEs (EL 23h)
08 - - -Limites regulatérios do PRODIST | |
"o 5 10 15 20 25

Tempo (h)

Fig. 6. Perfil médio didrio do valor minimo de tensdo nas barras de
baixa tensdo.

Com o aumento da inser¢io de eletropostos, o impacto mais
significativo ocorre na rede secunddria. Nos Cendrios 3 e 4, o
sistema opera em condicdes criticas, com violagdes severas do
limite minimo normativo por volta das 19 horas.

O Cendrio 5 suaviza a queda abrupta das 19 horas observada

no Cendrio 4 ao deslocar as recargas lentas para as 23 horas.

Contudo, a alta demanda ¢ transferida para o periodo noturno
e para a madrugada, gerando novo afundamento que ainda
mantém a rede abaixo de 0,92 p.u. nesse intervalo. Nas barras
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de média tensdo, embora nio apresentados graficamente, nido
foram observadas violagdes em nenhum cendrio.

A Tabela III apresenta as estatisticas da tensdo minima por
cendrio, onde Viin representa a média, s o desvio padrdo e
I1Cy59 o intervalo de confianga de 95%, definido por:

_ s
Clysy, = T £ to.gr5,N—1——= (6)
VN
onde Z e s sdo a média e o desvio padrdo amostrais, £9.975 N—1
€ o valor critico da distribuicdo ¢ de Student com N — 1 graus
de liberdade e N é o tamanho da amostra [30].

TABELA 1II
ESTATISTICAS DA TENSAO MINIMA DIARIA POR CENARIO

Cendrio Vinin s 1C959

Cendrio 20,9236 0,0089  [0,9219; 0,9253]
Cendrio 30,8779  0,0128  [0,8759; 0,8799]
Cendrio 4  0,8358 0,0162  [0,8333; 0,8383]
Cendrio 50,8690 0,0132  [0,8671; 0,8708]

A Fig. 7 apresenta a evolu¢do da tensdo minima didria nas
iteragdes de Monte Carlo. A estabilizacio da média movel
comprova a convergéncia em todos os cendrios, atendida
quando a diferenca entre médias consecutivas € inferior a
1 x 107 ou ao atingir 200 iteracdes. A dispersdo cresce com
a penetracdo de VEs, sendo maxima no Cendrio 4 (Tabela III).
No Cenirio 5, o deslocamento da recarga eleva o patamar de
convergéncia (de 0,8358 p.u. para 0,8690 p.u.), mitigando as
condi¢des extremas de subtensdo.

Cenario 3: 50% VEs

Tensao minima diaria (p.u.)
o
@
[}

0.84
0 50 100 150

Iteracdo de Monte Carlo

= Cenario 5: 100% VEs (EL 23h)

2 09 \ ‘ ‘

<
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S /L\//“’”f
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$0.82 . . .

= 0 50 100 150 200

Iteracdo de Monte Carlo

Fig. 7. Convergéncia de Monte Carlo e dispersdo da tensdo minima didria por cendrio.

B. Carregamento de Transformadores de Distribuicdo

A Fig. 8 apresenta a evolugdo do niimero de transformadores
em sobrecarga nos cendrios analisados. No Cendrio 1, ndo ha
registros de sobrecarga, indicando que a rede atual atende
adequadamente a demanda convencional. No Cendrio 2, o
impacto € ainda reduzido, concentrado as 19 horas, com 241, 1
(£ indica o desvio padrio) equipamentos afetados e fator de

demanda de 105,7% £ 7, 7%.

Com 50% de VEs, o sistema ja apresenta sinais claros de
saturacdo. A janela de sobrecarga se alarga, estendendo-se
das 18 as 21 horas, e, no pico (19 horas), o nimero médio
de transformadores afetados chega a 15 + 2,1, com fator de
demanda de 119,7% =+ 14,3%. No Cendario 4, a situacéo
torna-se critica e evidencia que a infraestrutura atual ndo
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Fig. 8. Andlise temporal da sobrecarga de transformadores baseada no fator de demanda médio obtido via simulacdo de Monte Carlo.

suporta a eletrificacdo total sem reforcos. No momento de
maior estresse (19 horas), 3342, 7 equipamentos operam acima
de sua capacidade, com fator de demanda de 134, 5% 425, 5%.
Ja no Cendrio 5, o deslocamento das recargas lentas transfere
o pico de sobrecarga para as 24 horas e reduz o niimero médio
de transformadores afetados de 33 para 13 £ 2, 5, com fator de
demanda de 119,2% =+ 14,4%. Esse resultado alivia de forma
perceptivel os impactos extremos observados no Cenadrio 4.

C. Perdas Técnicas de Poténcia Ativa do Sistema

A evolugdo das perdas de poténcia ativa nos cinco cendrios
¢ apresentada na Fig. 9, segmentando a energia dissipada
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N
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diariamente em trés componentes: Transformadores (Trafo),
Rede de Média Tensdo (MT) e Rede de Baixa Tensdao (BT).

O aumento da penetragdo de VEs resulta em crescimento
expressivo da energia total perdida por dia, com predominéncia
das perdas nos transformadores em todos os casos. No Cendrio
1, a perda total € de aproximadamente 1800 kWh/dia (cerca
de 1150 kWh/dia nos transformadores). No Cendrio 4, a perda
total ultrapassa 4250 kWh/dia, com transformadores superando
2000 kWh/dia e rede de média tensdo em aproximadamente
1600 kWh/dia. O Cendrio 5 apresenta leve reducdo em relacdo
ao Cenario 4, totalizando cerca de 4050 kWh/dia.

]

——Cenario 1: Base
{I—Cenario 2: 10% VEs

Cenario 3: 50% VEs
|[—Cenario 4: 100% VEs
——Cenério 5: 100% VEs (EL 23h)
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Fig. 9. Decomposi¢@o da energia ativa didria dissipada e evolug¢do temporal percentual das perdas.

Percentualmente, o maior impacto ocorre no horario de ponta
(19 horas), mas os valores permanecem aceitdveis para sistemas

de distribuicdo. No Cendrio 4, a perda maxima atinge 6,79%.

O Cendrio 5 reduz o pico das 19 horas para cerca de 5,45%,
mas transfere parte do estresse ao periodo noturno, elevando
novamente as perdas para cerca de 5,3% no fim do dia.

D. Adequacgdo da Oferta de Recarga Rdpida e Andlise de
Casos Extremos

Como mencionado (Secao III-B), a simulacdo de Monte
Carlo também foi utilizada para determinar a quantidade ideal
de eletropostos rdpidos em cada cendrio, além de identificar os
melhores e piores casos, correspondentes as etapas com maior
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e menor tensdo minima didria observada.

Os resultados de convergéncia, apresentados na Fig. 10,
indicam que, no Cendrio 2, a quantidade de ERs estabilizou
entre 2 e 3 unidades, com taxas de ocupacdo entre 44,43%
e 56,34%. No Cendrio 3, a infraestrutura exigiu expansio,
estabilizando entre 11 e 14 unidades, com ocupagdo entre
37,47% e 65,10%. No Cendrio 4, a estabilidade foi atingida
com 24 a 27 eletropostos rapidos, operando entre 37,21% e
68,49% de ocupacio.

Para validar o limiar de 30% de taxa de ocupacdo utilizado
no dimensionamento, foi conduzida uma andlise de viabilidade
econdmica. Os principais parametros adotados para o célculo
estdo resumidos na Tabela IV.

Com base nesses dados, calculou-se o Valor Presente Liquido
(VPL), a Taxa Interna de Retorno (TIR) e o tempo de
retorno do investimento (Payback descontado) para os ERs. A
Tabela V apresenta os resultados econdmicos para os quatro
primeiros modelos de equipamentos simulados, assumindo a
taxa de ocupag@o minima de 30%. Os indicadores demonstram
que, mesmo operando nesse limite inferior estipulado pela
metodologia, os postos apresentam viabilidade econdmica.
Todos registram VPL positivo e TIR superior a taxa de desconto,
garantindo a sustentabilidade financeira da infraestrutura de
recarga.

Os resultados dos melhores e piores casos de tensdo minima
diaria, via Monte Carlo, estdo na Tabela VI. A distancia entre
esses extremos aumenta com a penetracao de VEs. No Cendrio
2, as tensdes mantém-se elevadas e com baixa diferenca, nos
Cendrios 3 e 4, ha redugdo progressiva, mais critica no Cendrio
4 (minima de 0,7754 p.u.). J4 o Cendrio 5 demonstra a eficicia
do deslocamento das recargas lentas para as 23 horas, elevando

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, Vol. 24, No. 11, NOVEMBER 2026

TABELA IV
PARAMETROS ADOTADOS PARA A ANALISE DE
VIABILIDADE ECONOMICA

Parametro Valor Referéncia
Custo do equipamento (R$/kW) 1.900,00 Yellot [28]
Infraestrutura e instalagdo (R$) 50.000,00 Yellot [28]
Tarifa de energia ponta (R$/kWh) 2,28 CEMIG A4 Verde [29]
Tarifa de energia fora ponta (R$/kWh) 0,45 CEMIG A4 Verde [29]
Tarifa de demanda (R$/kW-més) 22,81 CEMIG A4 Verde [29]
Tarifa cobrada na recarga (R$/kWh) 2,00 TUPI Recarga
Manutengdo anual (% do CAPEX) 3,00 Estimado
Taxa de desconto (% a.a.) 10,00 Padrio
Vida qtil (anos) 10,00 Padrio
TABELA V

RESULTADOS DA VIABILIDADE ECONOMICA PARA 30% DE
TAXA DE OCUPACAO

Modelo kW  VPL (R$ mil) TIR (%) Payback (anos)
WEMOBS-060 60 511.68 70,00 1,62
WEMOBS-080 80 634.44 69,70 1,63
WEMOBS-120 120 477.15 44,10 2,63
WEMOBS-160 160 319.87 28,90 4,02

a tensdo minima para 0,8309 p.u. e reduzindo a diferenga entre
os extremos, aliviando a rede.

Para compreender a causa raiz dessa discrepancia,
comparou-se as curvas de demanda agregada dos VEs,
apresentada na Fig. 11, sobrepondo o “Pior Caso” e o
“Melhor Caso” do Cendrio 4. Os resultados mostram que
a discrepincia na tens@o minima decorre da combinagdo
entre o comportamento temporal da demanda e a alocagdo
espacial das recargas. Embora a diferenca no pico de demanda
global seja de apenas 32,91 kW, a distribuicdo aleatdria
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Fig. 10. Quantidade de eletropostos rdpidos de acordo com a taxa de ocupagdo no processo de Simula¢do de Monte Carlo.
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TABELA VI
VALORES MINIMO E MAXIMO DE TENSAO PARA
DIFERENTES CENARIOS DE PENETRACAO DE VES
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A Fig. 12(a) mostra que a tensdo minima piora a medida que
o horério se aproxima das 18 horas, coincidindo com o pico

Cenarios Tensao_Min  Tensdo_Max Max - Min
Cenario 2 0.8920 0.9373 0.0452
Cenario 3 0.8224 0.9055 0.0831
Cendrio 4 0.7754 0.8624 0.0870
Cendrio 5 0.8309 0.8933 0.0624

de demanda residencial, € melhora nos extremos da varredura.
O ndmero de transformadores sobrecarregados segue o mesmo
padrdo, com pico préximo de 18 horas. Esse resultado confirma
que a sobreposi¢do temporal entre a recarga e a demanda
residencial € o principal fator de estresse na rede.

do Monte Carlo gerou cendrios elétricos distintos. No pior
caso, houve concentra¢do desfavoravel de carga associada a
forte desequilibrio na rede secunddria, na barra mais critica
(BT_679135_T66), a tensdo na fase 3 caiu para 0,7754 p.u.,
enquanto a fase 1 manteve-se em 0,9350 p.u., evidenciando o
impacto de recargas simultdneas concentradas em uma mesma
fase em um trecho do circuito. No melhor caso, a demanda
foi distribuida de forma mais eficiente ao longo do tempo e
balanceada espacialmente, limitando o afundamento maximo a
0,8624 p.u. (barra BT_2292026_T99).

E. Andlise de Sensibilidade

Para avaliar a resposta da rede as variacdes nos parametros
de entrada, realizou-se uma analise de sensibilidade tomando
o Cendrio 4 como referéncia. Inicialmente, variou-se de forma
independente o hordrio médio de recarga dos VEs em ELs,
considerando os valores de 1, 2, 3, 16, 18, 21 e 23 horas. Em
seguida, avaliou-se a migra¢do da propor¢do de VEs de ELs
para ERs, mantendo fixa a quantidade de VEs em ES (18%),
com as propor¢des EL(%)/ER(%) de 70/12, 65/17, 60/22, 55/27
e 50/32. Para cada ponto, foram extraidos a tensdo minima
didria e o nimero de transformadores em sobrecarga, com
médias e intervalos de confianca de 95%.

A Fig. 12(b) mostra que a tensdo minima melhora e o nimero
de transformadores sobrecarregados cai a medida que mais VEs
migram para ER. Isso ocorre porque os eletropostos rapidos
sdo conectados diretamente a rede de média tensao, aliviando
a rede de baixa tensdo, que € mais sensivel a quedas de tensdo
nas extremidades dos circuitos.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma metodologia para avaliar os
impactos da instalagdo de eletropostos em uma rede real de
distribuicdo. A abordagem combinou simulacido de trafego
urbano no Eclipse SUMO, dados de pesquisa de campo e
histérico de aplicativos, modelagem probabilistica da demanda
e andlise elétrica em série temporal no OpenDSS. Com isso,
foi possivel representar o comportamento dos usudrios de VEs,
a variacdo da demanda de eletropostos ao longo do dia e a
interacdio entre o sistema de transporte e a rede elétrica.

Os resultados mostraram que, com 10% de penetragdo de
VEs, o alimentador ainda opera de maneira marginalmente
adequada. No entanto, com o0 aumento da penetracdo para 50%
e 100%, surgem problemas mais relevantes, como quedas de
tensdo na rede secundaria, aumento significativo no nimero
de transformadores sobrecarregados e crescimento das perdas
técnicas, devido a recarga simultanea no periodo noturno.

Além disso, o ajuste iterativo da quantidade de eletropostos
rapidos com base na taxa de ocupacdo mostrou-se eficiente.

Fig. 11. Comparagdo da demanda total dos VEs - Cendrio 4
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Fig. 12. Andlise de sensibilidade da rede elétrica no Cendrio 4.

A viabilidade econdmica dessa estratégia foi confirmada
pelo célculo de indicadores financeiros, que asseguraram a
rentabilidade da infraestrutura ao respeitar a taxa minima
estipulada de 30%. Adicionalmente, a andlise de sensibilidade
comprovou que deslocar o inicio das recargas lentas para depois
das 21:00 horas ou madrugada, ou migrar carregamento dos
VEs de EL para ER, reduz significativamente os impactos
sobre a rede. Conclui-se que a expansido da mobilidade elétrica
exigird planejamento e investimentos graduais, principalmente
no reforco da rede de baixa tensdo e na adequacdo dos
transformadores, sendo a metodologia proposta uma ferramenta
util para apoiar decisdes estratégicas das distribuidoras de
energia.

A. Limitagoes e Trabalhos Futuros

As principais limitacdes deste estudo sdo a aplicacdo
da metodologia a um Uunico alimentador, cujos resultados
refletem uma topologia especifica, e o foco exclusivo no
diagnéstico dos impactos, sem simular estratégias para resolver
os problemas identificados, como técnicas de otimizacdo e
meta-heuristicas. Como trabalhos futuros, sugere-se avaliar os
impactos na qualidade de energia (desequilibrios e harmonicos),
simular estratégias de recarga inteligente (Smart Charging),
dimensionar reforcos fisicos na infraestrutura (adequacgao de
transformadores) e investigar a integracdo de geracdo solar e
armazenamento nos eletropostos para mitigar os impactos na
rede.
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